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Abstrakt

Byl navrzen a otestovan lokaliza¢ni algo-
ritmus urcéeny pro tramvaje. Algoritmus
vyuziva rozsiteného Kalmanova filtru k
fzi méreni z prijimace satelitni navigace,
inercidlni méfici jednotky a odometrie.
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Abstract

An extended Kalman filter based locali-
sation algorithm intended for trams has
been developed. The algorithm fuses mea-
surements of satelite based navigation sys-
tem, inertial measurement unit and wheel
encoder odometry.

Keywords: FExtended Kalman filter,
localisation, tram, sensor fusion, GNSS,
odometry, digital maps, IMU error
modeling

Title translation: Algorithms for
onboard estimation of vehicle motion
states by multisensor fusion
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Kapitola 1
Uvod

B 11 ci prace

Cilem préace bylo navrhnout algoritmus pro palubni odhad polohy, rychlosti
a sméru jizdy vozidla pomoci flize méfeni inercidlni mérici jednotky, sate-
litni navigace a kolovych enkodérii vozidla. Cilovou platformou pro vyuziti
navrzeného algoritmu jsou vozidla hromadné dopravy, zejména tramvaje.

. 1.2 Motivace

Se stéle probihajicim procesem urbanizace a vyvojem informacnich technologii
roste poptavka po zkvalitnéni sluzeb méstské hromadné dopravy s cilem
systémy, systémy planovani optiméalni trajektorie, ¢i systémy optiméalniho
fizeni kiizovatek, vyzaduji pfesnou znalost pozice (pod 1 m) a rychlosti
vozidla. Na tomto projektu spolupracujeme s primyslovym partnerem Skoda
Digital, coz motivovalo néktera rozhodnuti béhem navrhu algoritmu.

Pouziti samotné GNSSH k presné lokalizaci v méstském prostiedi neni
dostatecné spolehlivé, nebot signal ¢asto neni dostupny, ¢i je rusen odrazy od
okolnich budov. Pro spolehlivy odhad pozice je tedy nutnéd kombinace vice
zdroju informace o aktualni poloze.

B 13 Struktura prace

Nejdrive v kapitole 2| popisu rizné zpisoby problému lokalizace. Déle v sekci
popisu systémy souradnic se kterymi budu pracovat ve zbytku prace,
poté v sekcich az predstavim chybové modely senzort a v sekci
kinematicky model vozidla. Tyto modely budou potieba pro sensorickou
fazi na bazi rozsitfeného Kalmanova filtru, kterd bude popsana v kapitole
Nakonec algoritmus otestuji simula¢né a na datech ze skutecné jizdy.

1Globélni navigaéni systém satelit@t jako napiiklad GPS, GLONASS, BeiDou






Kapitola 2
Prehled dalsich pristupii

Béznym fesenim problému s nepresnosti GNSS je inercidlni navigace (INS).
INS k odhadu stavu vyuzivd méfeni inercidlni méfici jednotky (IMU) slozené
z akcelerometrii a gyroskopt. Jelikoz INS posytuje pouze relativni méreni,
pouziva se GNSS jako zdroj absolutni pozice k inicializaci systému a ke korekci
naintegrované chyby. Dva nejcastéjsi pristupy integrace méfeni GNSS do INS
jsou takzvané volné provazand GNSS/INS (loosely coupled) a tzce provazana
GNSS/INS (tightly coupled) [8, [6].

Ve volné provazaném systému se GNSS pouziva primo jako zdroj méreni ab-
solutni pozice, neboli zemépisnych souradnic. Hlavni vyhoda tohoto pristupu
spocCiva v jeho jednoduchosti. Hlavni nevyhodou oproti tizce provazanému
systému je, ze chyby méreni v jednotlivych osach souradného systému jsou
silné korelované. Kovarian¢ni matice téchto chyb vSak u vétsiny komeréné vy-
uzivanych GNSS prijimact neni zndmé, coz méa za nésledek zhorseni presnosti
algoritmu predpokladajicich nezdvislost chyb méreni jednotlivych veli¢in, jako
jsou napfiklad Kalmanovy filtry [4].

V tzce provazaném systému méii GNSS pfijimac pouze pseudodistance pii-
jimace od jednotlivych satelitti. Samotna pozice se pocitd primo v Kalmanove
filtru INS. Hlavni vyhodou tohoto pristupu oproti volné provazanému je vyssi
presnost a také moznost mérit absolutni pozici, i kdyz jsou viditelné pouze tii
satelity (volné provézany potiebuje ¢tyri). Nevyhodou je vyssi implementac¢ni
a vypocetni naroc¢nost [14].

Jako mozné doplnéni, ¢i piimo nahrada GNSS lze vyuzit RFID! majéky
umisténé podél cesty. Lokalizace timto zpusobem je presnd, ale vyzaduje
vybudovani vlastni infrastruktury [5, [15].

Vyznamného zptresnéni odhadu polohy lze docilit rovnéz pouzitim digital-
nich map. Nejsnazsim zpusobem vyuziti mapy je kolmé projekce na cestu
v mapé. Tato metoda je snadno implementovatelnd a muze prinaset dobré
vysledky v pripadé, ze cesta je predem znama. Jestlize ovSem cesta znama
predem neni, v pripadé tramvaji zejména v mistech, kde ve stejném sméru
vede paralelné nékolik koleji (napriklad na to¢nach), muze vést k vyraznému
zhorSeni presnosti. Pro nékteré aplikace tedy muze byt vyhodné vyuziti tako-
vého filtru, ktery zpracovava nékolik hypotéz najednou, napriklad pro kazdou

'Radio frequency identification, k uréeni polohy se pouzivé faze pfijimaného signilu a
thel pod kterym signdl dopada.



2. Prehled dalsich pristupi

kolej zvlast, a kazdé prirazuje uréitou pravdépodobnost. Ve chvili, kdy prav-
dépodobnost néjaké hypotézy klesne pod urcitou troven, je tato hypotéza
zahozena a nahrazena jinou.

Existuji také algoritmy vyuzivajici mapu ryst prostiedi’ k urceni absolutni
polohy. Tramvaj muze napriklad detekovat najezd na vyhybku nebo odhad-
nout, ze se nachazi v prostoru zastavky, jsou-li oteviené dvere pro cestujici.
Déle miize pomoci gyroskopu a odometrie mérit zakiiveni drahy a porovnavat
ho se zakfivenimi na mapé [12].

2y literatufe features nebo landmarks



Kapitola 3
Modely

Cilem této kapitoly je predstavit chybové modely sensorii a kinematicky model
pohybu vozidla. Nejdrive popisu souradnicové soustavy, které budou pouzity
pfi modelovani. Nésledné predstavim chybové modely IMU a odometrie
a popisu zpusob, jakym bude vyuzita mapa. Nakonec predstavim kinematicky
model pohybu vozidla.

B 3.1 Soutadnicové soustavy

V ramci této prace budu pracovat se ¢tyrmi systémy souradnic: se systémem
geodetickym, ECEF-r souradnicemi, systémem lokdlnim a se soutadnym
systémem vozidla.

B 3.1.1 ECEF-r

v vev

Zemé. Osa z prochézi severnim pélem, osa x prochazi nultym polednikem
a rovnikem a osa y dopliuje pravouhlou pravotoc¢ivou soustavu. Vektor r
vyjadieny v této soustavé budu znacit hornim indexem r°.

B 3.1.2 Geodeticky systém soufadnic

Geodeticky systém souradnic WGS84 pouziva vétsina GNSS prijimaci. Pozice
je urcena zemépisnou délkou A (tihel, ktery v soustavé ECEF svira osa x
a usecka z pocatku systému do projekce bodu na plochu z-y), zemépisnou
sitkou ¢ (dhel, ktery svird norméla na referenc¢ni elipsoid v daném bodé
a plocha z-y) a vyskou nad referenc¢nim elipsoidem h. Vektor r vyjadieny
v této soustavé budu znacit hornim indexem 79. Znazornéni os ECEF-r,
elipsoidu a geodetickych souradnic lze vidét na obrazku [3.1]

vvev

nésledujicimi parametry uvedenymi v tabulce
Pro prevod bodu P9 se souradnicemi ¢9, \9, h9 z geodetického systému

5



3. Modely

Obrazek 3.1: Znazornéni geodetickych souradnic na elipsoidu

hlavni poloosa Tq 6379137 m
zplosténi elipsoidu | 1/f | 298.257223563

Tabulka 3.1: Parametry WGS84 elipsoidu

soufadnic do ECEF-r souradnic lze vyuzit nésledujici rovnice [2]

e=+/f2-f), (3.1)
N(#) = —t— (32)
1 — e2sin?(¢9)
Py = (b9 4 N(¢7)) cos(¢7) sin(M) ,
Py = (h9 + N(¢7)) cos(¢?) sin(\) , (3.4)
) ,

P; = (h9 + (1 - €*)N(¢%)) sin(¢?)

kde Pp,Py,P? jsou ECEF souradnice bodu P, e je ekcentricita elipsoidu.

B 3.1.3 Lokalni systém soutadnic

Jako lokdlni systém souradnic nebo také systém souradnic teé¢né plochy
¢i ENU!'|budu oznacovat pravotocivy ortogonélni systém soufadnic s poc¢atkem
v bodé OF, kde osa z je kolmé na referencéni elipsoid, osa z mifi smérem
na vychod a osa y miii z bodu O smérem na sever. Vektor r vyjadieny
v této soustavé budu znadit hornim indexem 7.

Pro prevod z ECEF-r do lokalni soustavy soufadnic lze vyuzit nasledujici

rovnici [2]

—sin(\9) cos(A\9) 0 PS — 0%
Pl = | —cos(M\) cos(¢9) —sin(¢9) cos(N)  cos(¢9) P; -0y , (3.6)

cos(¢?) cos(A9)  cos(¢?)sin(A9)  sin(¢9) | | PS — OF

kde ¢7, A jsou soufadnice bodu O v geodetické soustave, OF, Oy, OF jsou
soufadnice bodu O v soustavé ECEF-r, P! je bod P v loklnim systému
soutadnic.

!East, North, Up



3.2. Chybovy model IMU

Yaw Up
¥ z North
RPY angles XZ y
i
Roll
4
= +¥ Rast
O O
TN ENU
Pitch coordinates
“Body frame” A “World frame”

Obrazek 3.2: Znézornéni lokalniho systému soufadnic a systému soutradnic
vozidla. R,P,Y znaéi poradi rota¢nich matic pro rotace kolem os z, y, z [I1].

B 3.1.4 Systém soufadnic vozidla

Systém souradnic vozidla ma pocatek ve stiedu vozidla, osa z miri ve sméru
jizdy, osa y je kolmé na osu z a miri vlevo od sméru jizdy, osa z je kolma
na zbylé osy a miti vzhiiru. Rotaci z lokdlni soustavy souradnic do soustavy
souradnic vozidla lze popsat tfemi Eulerovymi thly definovanymi tak, aby
odpovidaly normé iso 8855:2011 [I] — dhlem sméru (yaw), sklonu (pitch)
a naklonu (roll) znacenymi 1, 0, ¢ vyjadiujicimi rotaci nejdiive kolem osy z,
nasledné nové osy y a nakonec z. Vektor r vyjadreny v této soustavé budu
znacit hornim indexem r". Rota¢ni matici z lokalni soustavy do soustavy
vozidla budu znacit nésledovné

c(0)e(4)
R} = | —c(p)s() + c(¥)s(p)s(0)  c(p)e
s(p)s(¥) + clp)e(¥)s(0)  —c(y)

c(0)s(¥) —s
(V) + s(p)s(0)s()  c(0)
() +c(p)s(0)s(v)  c(p)c(0)

kde ¢() nahrazuje funkci cos() a s() sin(). Rotaéni matici ze soustavy vozidla
do lokélni soustavy lze ziskat inverzi R}. Jelikoz se jedna o ortogonalni matici,
je inverze rovna jeji transpozici

R, = (R})". (3.8)
B 3.2 Chybovy model IMU

Méteni inercidlni métici jednotky (IMU) je zatiZeno deterministickymi a sto-
chastickymi chybami. Mezi deterministické chyby patfi zejména konstantni
odchylka méfeni (bias) a chyba méritka (tedy chyba skalovaciho faktoru).
U gyroskopu je navic velikost odchylky zavisla na akceleraci. Mezi dalsi de-
terministické zdroje chyby patfi také nelinearita vystupu, neortogonalita os
a nedokonale znamé orientace IMU vuci vozidlu. Tyto chyby ale v tomto
modelu nebudu uvazovat, vliv nelinearity a neortogonality os by mél byt
zanedbatelny oproti zbylym typtim chyb a orientace vici vozidlu se nijak
neméni v Case, budu tedy predpokladat, ze jiz v minulosti byla zmérena
orientace IMU, tedy rota¢ni matice mezi osami IMU a osami vozidla je dobre
zZnama.



3. Modely

B 3.2.1 Modelovani stochastickych chyb IMU

Kalmanovy filtry predpokladaji, ze stochasticka chyba méreni mé vlastnosti
bilého sumu. Sum méfen{ inercidlni jednotky ale tento predpoklad nespliiuje.
Chceme-li zpresnit odhad filtru, je nutné rozsirit stavovy model Kalmanova
filtru o model Sumu méfeni. Pfi modelovani sumu budu vychazet z ¢lanku
J.A. Farella [9].

K analyze Sumu se pouziva takzvand Allanova odchylka o, (Allan de-
viation). Graf Allanovy odchylky byva bézné uveden v katalogovém listu
vyrobce, nebo ji lze spocitat z dat namérenych statickou IMU pomoci rovnic
(3.9) a (3.10). Idealni je mit k dispozici nékolik desitek hodin dat.

Aby se eliminoval vliv konstantni odchylky, odecte se od namérenych dat
jejich prumérnd hodnota. Nésledné se spocte Allanova variance

1 M—-2m
) o - 2
Or (T) - 2T2(M — 2m) kz::l (9k+2m 29k+m + ek) ’ (3'9)

kde 02(7) je Allanova variance, ty je vzorkovaci perioda analyzované IMU,
T = mty, M je celkovy pocet namérenych vzorki, 6, znaci u méreni gyroskopu
naintegrovany thel a u akcelerometru rychlost naintegrovanou od pocatku
méreni po Cas ktg.

Allanovu odchylku o (7) pak ziskdme jako odmocninu z Allanovy variance

o (1) = /o2(7) . (3.10)

Allanova odchylka charakterizuje stabilitu odchylky sensoru a lze ji interpre-
tovat jako zavislost stfedni kvadratiké chyby v ¢ase konstantni odhadované
veli¢iny na dobé primeérovani meéreni, odstranime-li konstantni odchylku.

4 Allanova odchylka akcelerometru
10 ] I !
103 :
— 2 L B
Nl’ 10
£
=
5101 ]
10O 3 E
1072 100 102 104
7[s]
Obrazek 3.3: Graf Allanovy odchylky osy x interni IMU GPS prijimace uBlox-

zed-19r



3.2. Chybovy model IMU

Pro ilustraci jsem zméfil Allanovu odchylku osy x interni IMU GNSS
prijimace uBlox-zed-f9r (obr. 3.3). Méreni probihalo po dobu 6 hodin, IMU
byla oblozena molitanem, aby byl omezen vliv vibraci prostredi.

V komerc¢nich inercidlnich jednotkach lze identifikovat t¥i zédkladni typy
sumu: velocity random walk, bias instability a acceleration random walk pro
akcelerometry a angle random walk, bias instability a rate random walk pro
gyroskopy. Modely téchto sumii vyuzivaji jako vstup bilé Sumy, jedna se pouze
o zjednoduseni, nebot skutec¢né bily Sum by mél nekoneénou energii a tedy
nemuze existovat. Bilym Sumem v ramci této prace rozumime Sum s Sirokym
frekvenénim pasmem a konstantni spektralni hustotou v rdmci tohoto pasma.

Velocity random walk a angle random walk jsou aditivni bilé gaussovské
sumy. V grafu Allanovy odchylky s logaritmickymi osami jsou reprezentované
casti grafu klesajici priblizné se sklonem % Spektralni hustota tohoto typu
sumu je reprezentovana jako

S, =N?. (3.11)

Koeficient N lze z grafu vycist tak, ze nakreslime primku te¢nou k ¢asti grafu
se sklonem % a odecteme jeji hodnotu pro 7 = 1 s. Jak je patrné z obrazku 3.4,
hodnota N zméteného akcelerometru je rovna 1.2m s73.

Bias instability, neboli nestabilita odchylky zptsobuje pomalé zmény od-
chylky méteni. Je charakterizovana plochou ¢asti grafu. Pro jeji aproximaci

existuji razné modely. V této praci bude modelovana takto
y = ——2p + (3.12)
Z Zp + wyp .
b T, b b

kde z, je prispévek nestability odchylky k celkové chybé, T je korelacni Cas
procesu, wy, je bily sum se spektralni hustotou Sy. Cas Tj, lze ziskat tak, ze se
identifikuje cas 7, kde zac¢inad plocha ¢ést grafu a nasledné se urci

Ty = —— . (3.13)
Déale se urci .S

T o)
2In(2) ~ 0.664
2B21n(2)

= .1
S 7(0.4365)2T, (3.15)

B =o0.(m) (3.14)

7 obrazku 3.4 1ze vy¢ist hodnoty parametrit B = 0.50/0.664m/s? = 0.75m/s?,
Ty =25/1.89s = 13.23s.

Acceleration/ rate random walk neboli ndhodné prochéazka akcelerace/ th-
lové rychlosti reprezentuje ndhodnou slozku odchylky projevujici se v delSim
¢asovém horizontu (desitky minut). V grafu Allanovy odchylky je reprezento-
van stoupanim se smérnici % Jak napovida jeji nazev, tento typ chyby méteni
lze modelovat jako ndhodnou prochazku

Z’k = wg , (316)

9



3. Modely

kde zj je prispévek ndhodné prochazky k chybé, wy je bily Sum se spektralni

hustotou
Sp=K?. (3.17)

Koeficient K lze z frafu vycist tak, ze se nakresli pifimka tecna k ¢éasti grafu,
kterd stoupa se sklonem % a odecte se jeji hodnota pro 7 = 3 s. Jak lze vidét
na obrazku [3.4, hodnota koeficientu K analyzovaného akcelerometru je rovna

0.1m s™ 2.

Allanova odchylka s koeficienty

104 '
o
oy
K|
o
102k ]

o(7) [m/s?]

100 0.6648/ .

1072 € . . i
102 100 102 10
7[s]
Obrazek 3.4: Graf Allanovy odchylky osy x interni IMU GPS prijimace uBlox-
zed-f9r se znazornénymi parametry N, B, K

Celkové chovani sumu inercidlnich méteni lze modelovat spojenim jednotli-
vych typu Sumu popsanych vyse do jednoho stavového modelu.

(3.18)

kde dy, je chyba méreni zptusobend stochastickymi procesy wy, wg, wp a
z = [z 2" je stav tvarovaciho filtru Sumu.
Tento stavovy model lze diskretizovat nasledovné

o[k
Z[k] + Tp lnk[[k]]] ,

I
= Tb
Z(k+1] [ 0 1

0Yzih) = {1 1] Z[k) + k) 5

(3.19)

kde T}, je vzorkovaci perioda, ny, 1, 7, jsou ndhodné veli¢iny z normélniho
rozdéleni s nulovou stfedni hodnotou a rozptyly %, %, % Porovnani Alla-
novy odchylky tohoto modelu a Allanovy odchylky redlného akcelerometru

1ze vidét na obrazku [3.5l
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3.2. Chybovy model IMU

Alj‘anova odchylka realného a simulovaného akcelerometru
:

10 T T
Realny akcelerometr
Simulovany akcelerometr
103 L 1
— 2 i
NQ 10
E
=
5101k ,
100 F 3
1072 100 102 10%

7[s]

Obrazek 3.5: Porovnani zmérené Allanovy odchylky a Allanovy odchylky diskre-
tizovaného modelu

B 3.2.2 Model akcelerometru

Deterministické chyby akcelerometru budu modelovat nésledovné
da = by + aga , (3.20)

kde da je chyba méfeni zrychleni, b, je konstantni odchylka «a, je chyba
méfitka a a je skutecné zrychleni. Uvazuji, ze b, a oy jsou nezndmé konstanty.

Pro modelovani chyby zptisobené stochastickymi procesy bude pouzit sta-
vovy model predstaveny v rovnici (3.19). Jako celkovy model chyby se nabizi
soucet modeli deterministickych a stochastickych chyb, jak ale ukazuje [9],
do modelu nelze soucasné zahrnout konstantni odchylku b a ndhodnou pro-
chazku akcelerace 2, o, protoze by to vedlo k tomu, Ze by systém byl nepozo-
rovatelny. MiZeme ale uvazovat, Ze konstantni odchylka je uz zahrnuta v 2y, 4,
jelikoZ 2 4 je ndhodnd prochazka a b, je aditivni konstanta. Akcelerometr
tedy budu modelovat nasledovné

a=a+ag.a+da,, (3.21)

kde @ je namérené zrychleni, da, je chyba zpusobena stochastickymi procesy.
Rovnice (3.21) plati pouze v piipadé, Ze osa akcelerometru je kolma na vektor
tthového zrychleni. Pro nenulovy thel sklonu 6 je nutné uvazovat rovnici

a=a+ aga+da, + gsin(0) , (3.22)
kde g ~ —9.81009 m s~2 je tihové zrychleni.
Bl 3.2.3 Model gyroskopu
Deterministickou ¢ast chyby méreni gyroskopu lze modelovat jako

0w = by, + uw , (3.23)

11



3. Modely

kde w je thlova rychlost, dw je chyba méreni, b, znaci konstantni odchylku
gyroskopu a «, chybu skalovaciho faktoru.

Stochastickou chybu gyroskopu dw, budu stejné jako u akcelerometru
modelovat pomoci rovnice (3.19). Stejné jako u akcelerometru nelze modelovat
soucasné rate random walk a konstantni odchylku méfeni, ale pouze jejich
soucet. Gyroskop budu modelovat nésledovné

O =w+ auw+ dw, , (3.24)

kde @ je zméfend thlova rychlost, w je skute¢nd thlova rychlost.

. 3.3 Model odometrie

P1i modelovani odometrie jsem vychazel z Matlab bloku wheelEncoderDi-
fferentialDrive [3]. Predpoklddejme nezévisle pohdnéné levé a pravé kolo
vzdalené od sebe [ m. Jednotliva kola maji poloméry r + 7y a r+ r4,, kde 7 je
jmenovity polomér kola a ry;, 1, jsou odchylky poloméru levého, respektive
pravého kola od jmenovité hodnoty. Déle predpokladejme, Ze kazdé z kol
obsahuje zubovy ¢ita¢ s N zuby na jednu otacku a odometricky sensor udava
prirustek poc¢tu pulsu kolového citace.
Vystup senzoru mé tedy tvar

. siN
—int | ———— 2
a=u <27T(’I"+T‘bl)) ’ (3.25)
sy N
y =int (| ————M8— | 3.26
¢ lIl <27T(’r‘ + Tbl)) ( )

kde ¢, ¢, jsou pocty pulsu levého a pravého kola, s;, s, jsou vzdalenosti, které
urazily levé a pravé kolo a int() zna¢i zaokrouhleni doli na nejblizsi celé ¢islo.
V pripadé simulace je nutné si pamatovat hodnotu, kterd byla odebrana ze
vzdalenosti zaokrouhlenim a pticist ji ke vzdédlenosti v dalsi periodé simulace,
jinak by celkovy pocet impulst byl nizsi, nez jaky odpovida ujeté vzdéalenosti.

Pomoci sy, s, 1ze vyjadrit vzdalenost s, kterou urazil stred osy kol, a tihel
A o ktery zatocilo vozidlo

S|+ S

_ ST 2
s 5 (3.27)

Sy — Sy
l
V ramci lokaliza¢niho Kalmanova filtru, ktery bude predstaven v sekci [3.5

bude tento sensor slouzit jako sensor rychlosti vozidla v a thlové rychlosti
kolem osy z vozidla w,. Méfici funkce h,(w,,v) by mohla mit tvar

Aty =

(3.28)

1 N
(v— wz§)Tp,OW 7 (3.29)

ho(wz U, Thl Tbr) = |9 = l
» Us Tbl (’U + wz§)Tp,o 27 (r+7r)

Cr

kde T}, , je vzorkovaci perioda senzoru. Chceme-li vSak vliv odchylek poloméru
kompenzovat pomoci rozsiteného Kalmanova filtru, je vhodnéjsi spocitat

12



3.4. Vlyuziti mapy

prevodni konstantu k mezi poctem pulst a rychlosti

N
k=1,

(0]
P29y

(3.30)

a odhadovat odchylky prevodni konstanty b;, b,.. Funkce méreni tedy bude
mit tvar
(v— wzé)(k + by)

(0 + w D)k + by) (3.31)

Cr

hO(wZ7U7bl7b7’) = [Cl] =

Pokud bychom pouzili vztah (3.29), byla by zdvislost méfené rychlosti na
odhadované odchylce silné nelinearni, s ¢imz si rozsireny Kalmanuv filtr
nedokéze poradit.

Rovnice [3.31| pocita s tim, ze prevod mezi rychlosti a nas¢itanym poctem
pulst je spojity, skutecna zmétfena hodnota je ale vzdy celé ¢islo vyjadiujici
pocet pulsi. Méreni je tedy zatizeno kvantizaé¢nim Sumem. Dalsi zdroje chyby,
jako napiiklad prokluzy, byly v ramci této simulace zanedbany. Rozptyl
kvantiza¢niho Sumu je ddn vztahem

9 1

= —. 3.32

g

Tento zptsob méreni rychlosti je velmi nespolehlivy pii malych rychlostech.
V pripadé malych rychlosti by bylo vhodnéjsi métit periodu mezi jednotlivymi
pulsy, nicméné nakonec byla zvolena metoda méreni po¢tu pulsi z duvodu,
Ze poskytnuta rozhrani testovacich vozidel (OBD port osobniho automobilu
a poskytnutd data z jizdy tramvaje T15) umoznuji pouze vycitani v diskrétnich
casovych okamzicich.

Simula¢né bylo zjisténo, ze lokaliza¢ni filtr v nizkych rychlostech funguje
lépe, kdyZ je odhad 02 uméle navysen zhruba na hodnotu 1/3.

N 34 Vyuziti mapy

7Z hlediska lokalizace maji tramvaje vyhodu, Ze je pfedem presné zndma cesta,
po které pojedou. Lze tedy snadno vyuzit digitdlni mapy ke zpresnéni odhadu
pozice. Cesta (neboli koleje) je v mapé definovana sekvenci bodi, které maji
znamou polohu. Mapu cesty aproximujeme pomoci tisecek spojujici tyto body.
Méme-li k dispozici odhad pozice, nalezneme tsecku, kterd je k odhadované
pozici nejblize, a promitnemme odhadovanou pozici na primku protinajici
koncové body tusecky. Rovnice této primky bude mit tvar

u="k(p2—p1)+p1, keR, (3.33)

kde u je bod nalezici pfimce, p1, p2 jsou koncové body tsecky aproximujici
segment mapy. Oznacime-li ps — p1 = A lze odhad pozice zobrazit na danou
primku pomoci rovnice

zt =p1 +ATA) AT (™ —py), (3.34)

kde x~ je pfedchozi odhad pozice, ™ je odhad pozice projektovany na mapu.
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3. Modely

V pifpadé vyuziti Kalmanova filtru mizeme vyuzit podobny postup. Usecku
aproximujici segment mapy nahradime primkou, kterou vyjadiime jako

P2,y — P1, b2y — D1,
0=""t——Py —y— | =l —pry |, (3.35)
P2,z — Plx DP2x — Pl
T T T .
kde p1 = [p12 P1yl , P2 = [P22 214", €~ = [z y] . Pravou stranu rovnice

3.35| mizeme v Kalmanoveé filtru povazovat za funkci méreni hy, (measurement
function) a namérend hodnota bude mit konstantni hodnotu 0. Nepfesnosti

mapy vyjadiime pomoci rozptylu Sumu méreni J?nap.

B 3.5 Pohybovy model vozidla

Mame vozidlo vybavené kolovymi enkodéry, IMU posazenou mezi kola posky-
tujici odometrickd méteni, a GPS prijimacem. Cilem lokaliza¢niho algoritmu
je v redlném case odhadnout pohybovy stavovy vektor vozidla rozsireny
o stavy chybovych modelu senzori @

v,V

T = {(pl)T v oa O (W )T a z,5 =z,T bT}T : (3.36)
pl=[zy Z]T je pozice vozidla v lokalni soufadnd soustavé, v, a jsou rychlost
a zrychleni vozidla ve sméru jizdy, ® = [¢ 0 @ZJ]T jsou eulerovy thly vozidla
takové, jaké popsdny v sekci 3.1.4, w | = [w, wy w,]" jsou tthlové rychlosti
rotace vozidla vii¢i lokdlnimu systému soutradnic vyjadiené v souradnicové sou-
stavé vozidla, o = [0 w2 wy 2| jsou chyby Skalovacich faktort akcele-
rometru a jednotlivych os gyroskopu, zq = [254 zk7a]T je vektor stochastického
chybového modelu akcelerometru, 2o = [2hw.2 Zkwr Zbwy Zhwy Zbw.z zk’wﬁz]T
je vektor stochastického chybového modelu gyroskopt nalezicich jednotlivym
osam, b = [ bT]T jsou odchylky poloméru levého a pravého kola, poskytuji-
citho odometricka méfeni, od nominalni hodnoty.
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3.5. Pohybovy model vozidla

Pro ucely Kalmanova filtru byl pouzit néasledujici pohybovy model

R,(©)

o O

a
0
R (@)w
0(711)
T = 7Zb,a/Tb,a : (337)
0
_Zb,w,z/Tb,w
0
—Zbwy/ Tow
0

_Zb,w,z/Tb,w
0(351)

l
v,V

Diskretizovan byl model nasledovné

R,(©)w),
0(771)

Trt1] = Fi (T apy) =z + Tp —2ba/Tha
0

_Zb,w,w/Tb,w
0

_Zb,w,y/Tb,w
0

—2bw,z /Tb,w
0(3a1)

v

, (3.38)

kde T}, je vzorkovaci perioda.
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Kapitola 4

Sensoricka faze

Pro odhad stavu definovanych v predchozi sekci byl pouzit rozsireny Kalmantv
filtr (EKF). V prvni éasti této kapitoly budou uvedeny rovnice rozsireného
Kalmanova filtru, v druhé ¢asti bude popsan postup jakym jsem odhadnul
tvar matice procesniho sumu.

B a1 Rozsifreny Kalmaniv filtr

Rozsifeny Kalmanuv filtr (EKF) pouziva nasledujici rovnice [13].

P[Z] - F[k—l]P[—I'c_—l]F[i—l] +Q, (4.1)
Ty = f(@p-1], vp-1)) , (4.2)
Ky = Py Hijy (Hp Py Hig + R)™" (4.3)
Ty = 2 + K (Y — P () (4.4)
+ _
Py = (I = Ky Hyg) Py (4.5)
kde

O fk—1]
Fy = 4.6
(K] oz |ofiy’ (4.6)

Ol

Hyy = - 47
M= Bx |on (4.7)

a:[_k] je odhad stavt neuvazujici posledni méfeni (predikovand hodnota stavi),
P[;] je kovarian¢ni matice chyby odhadu stav neuvazujici posledni méreni,
a:'{,; je odhad stavi uvazujici posledni méfeni, P[",L'] je kovarianéni matice
chyby odhadu stavi uvazujici posledni méreni a I je jednotkova matice, uy
je vektor vstupt (pouzity kinematicky model nemé zddné vstupy), yp je
vektor méfeni, hp (k) je funkce méfeni, @ je matice procesniho Sumu, R
je matice Sumu mérend.

Pro k =1 je nutné stav :cfi a P[i'] odhadnout, nemame-li zidnou predstavu
o0 soucasném stavu, muzeme odhadnout aza] = 0 a rozptyly jednotlivych stava

polozit rovné nekoneénu (P[i'] =o0-1I).
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4. Sensoricka fuze

EKF

NS P~ =FPFT'+Q
a” = f(z,u)
K=P H'(HP H" + R)!

Odometrie

zt, Pt

y Y |ax=, P K

MU 1 l

zt =z + Ky —h(z7))
Pt=(I- KH)P~

Mapa |

B

Obrazek 4.1: Znizornéni rozsifeného Kalmanova filtru

Prvky ypx) jsou hodnoty nameétené jednotlivymi sensory. Funkce hg) ()
udava predikce méfeni a vznikne spojenim funkci méreni jednotlivych sensort

hgpS[k]
ok
h[k] = ha[k] . (4.8)
bl
hrapik)

Meérici funkce GPS je ddna rovnici (4.9)). Predpokladd, ze vystup prijimace je
preveden do lokalni soustavy souradnic,

hgps[k] = pl . (49)

Meérici funkce odometrie byla navrzena v rovnici (3.31). Méfici funkce akcelero-
metru byla pfedvedena v rovnici (3.22)) (h,) = @). Méfici funkee jednoosého
gyroskopu byla predvedena v rovnici (3.24), pro pouzity tiiosy gyroskop tedy
bude mit tvar

Wz + QuWz + 2pwa T 2kwae
h“’[k’] = |Wy + oWy + Zpwy T Zhwy | - (4.10)
Wz + Wz + Zhwy T Zkwy

Méfici funkce mapy Ryappk) byla popsdna rovnici (3.35).

Jelikoz kazdy ze senzori vzorkuje s jinou periodou, budou vzdy dostupna
pouze méfeni nékterych sensorti. V takovém piipadé lze u chybéjicich senzort
pouzit posledni dostupné méreni a nastavit prislusnou hodnotu rozptylu
v matici R na ¢islo blizici se nekonecnu.

Matice R je kovarian¢ni matice chyby méreni. Ma tvar

— i 2 2 2 2 42 NI N2 ONZ NI 2
R = diag ([Ggps,h Tgps,h 9gpsw %0 %0 T, T, T, T, UmaPD :
(4.11)
kde ngs,h je horizontalni rozptyl méreni GPS, ngs,v je vertikalni rozptyl
GPS, a?nap je rozptyl méfeni mapy, diag(r) znac¢i diagonalni matici, kterd mé
na diagonale prvky vektoru r.
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4.2. Odhad matice procesniho Sumu

. 4.2 Odhad matice procesniho Sumu

Procesni sum @ slouzi k podchyceni nepresnosti pohybového modelu a také
k modelovani stochastickych jevil'l Postup niZe mi slouzil jako hruby odhad
prvki matice @, presné hodnoty poté byly urceny opakovanym simulovanim,
porovnavanim vysledkt a prenastavovanim matice.

V pripadé nestabilit odchylky je hodnota procesniho Sumu rovna 7},S, v pii-
padé nahodnych prochdzek méfeni 7),S. U zrychleni a thlové rychlosti nijak
nemodelujeme zménu, ale mame k dispozici méteni v kazdé iteraci Kalmanova
filtru, jelikoz ze vSech pouzitych senzori dokaze IMU mérit s nejvyssi vzor-
kovaci frekvenci. Procesni sum akcelerace a thlovych rychlosti mizeme tedy
nastavit na vysokou hodnotu, napifklad o2 = 1000m s~2, 02 = 1000 rad s~*
aby bylo upfednostiiovano aktudlni méfeni. V nékterych publikacich (napf.
[9]) dokonce zrychleni neni modelovéno jako stav systému, ale méreni IMU je
uvazovano jako jeho vstup.V pripadé stavi, které modelujeme jako neznamé
konstanty, nastavime procesni sSum blizky nule.

Pti odhadovani Sumu rychlosti budu vychazet z predpokladu, ze chyba je
zpiisobena diskretizaci systému, tedy tim, Ze po celou periodu 7}, povazujeme
rychlost za konstantni. Déle budu predpokladat, Ze ryv? nepiesahne hodnotu
Jmax = 4m 573, jak uddva smérnice [7]. Maximalni chyba rychlosti zpiisobens
nekonstantnim zrychlenim bude déna rovnici

1. _
0v = SimaxTy = 2T m s~ (4.12)
Dale predpokladam, ze skuteénd chyba mé normalni rozdéleni. Pres 95%
hodnot chyby pak bude lezet v rozmezi +20,. Hodnotu rozptylu procesniho
sumu rychlosti muzu tedy odhadnout jako

R (2’)2 . (4.13)

V ptipadé sumu eulerovych thlia budu postupovat obdobné jako u rychlosti.
Polomér zatacky je u tramvaji ziidkakdy nizsi nez r, = 20 m. Predpokladam-li,
ze prudkou zatéckou tramvaj nepojede rychleji, nez vyax = 15km/h = 4.2m/s,
nepresahne zména sméru jizdy béhem jedné periody

0% = UmaxTp/re = 0.21T), rad/s, (4.14)

tedy
o = (?)2 : (4.15)
U 1hli 6, ¢ pfedpokladam, Ze jejich zména bude pozvolnéjsi a procesni Sum

tedy nebude vyssi a mizu je odhadnout jako ag = O’?O = oi.

'Napiiklad nestabilita odchylky a ndhodné prochazka méfeni IMU, které v rozsifeném
pohybovém modelu modelujeme jako konstanty, ackoli konstantni nejsou.
2derivace zrychleni
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4. Sensoricka fuze

Chyba predikce pozice je zpisobena jednak tim, ze uvazuji konstantni
zrychleni a také tim, Ze béhem jedné iterace uvazuji, ze se vozidlo pohy-
buje rovné. Maximalni chyba zptisobena nepresnosti modelu tedy muze byt
vyjadrena jako

1. .
op = gjmang + Umax Sin(07)) (4.16)
a rozptyl procesniho Sumu jako
5 2
o2 = <2p> . (4.17)

Matice @ bude tedy mit tvar

Q:diag([oﬁ o2 o2 o o2 004 T,8, T,S, 0(172)D , (4.18)

(2 a

kde
2 _ 2 2 2
O'pf Up Up Upi| s
2 2 2 2

(4.19)
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Kapitola 5

Ovéreni funkcénosti

. 5.1 Simulace

Pro ovéreni funkénosti algoritmu jsem navrhl simulaci v Matlabu a simulinku
pomoci Automated Driving Toolboxu a Sensor Fusion Toolboxu. Schéma
simulace Ize najit na obrazku podrobnéjsi schéma priabéhu simulace lze
najit v ptiloze [Al Snazil jsem se, aby parametry simulace co mozné nejlépe
odpovidaly realné jizdé uskuteénéné se Skoda Digital, o které budu psat v

sekei 5.3l

driving scenario
(automated driving toolboz)

referenén{ (ground-truth) stav vozidla

simulovand GPS, IMU, odometrie
(sensor fusion toolbox)

simulované méfeni senzoru

Y

test v filt
estovany filtr - odhad pohybovych

stavu vozidla

Obrazek 5.1: Schéma simulace

Pro ucely simulace bylo nejdrive potfeba vygenerovat cestu v lokalnim
systému souradnic a rychlostni profil vozidla. Nejdrive jsem pomoci aplikace
Overpass Turbo stahl mapu prazskych tramvajovych trati. Z této mapy jsem
vybral trat linky 7 mezi zastdvkami Depo Hostivar a Radlickéd H Vyskové
soufadnice byly ziskany z mapy stazené z Geoportalu hlavniho mésta Prahy
[16]. Protoze pouzitd vyskovd mapa vyuzivd Krovdkovo zobrazeni, bylo nutné
prevést vyskovou mapu do WGS84, k prevodu byl pouzit skript napsany kole-

!Tato mapa byla rovnéz pouZita v testovaném lokalizaénim EKF s aﬁmp =0.5m.
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5. Ovéreni funkénosti

Mapa trasy
T
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Obrazek 5.2: Mapa trasy

gou rovnéz pracujicim na projektu [I0]. Jednotlivé uzly mapy byly prevedeny
z WGS84 do lokalnich souradnic pomoci rovnic 3.1 az [3.6.

Pomoci funkce smoothPathSpline byla vygenerovana krivka prokladajici
uzly mapy v lokalnich souradnicich navzorkovana po zhruba péti metrech.
Funkce rovnéz v jednotlivych navzorkovanych bodech spocitala hodnotu
zakiiveni.

Rychlostni profil byl vytvoren pomoci bloku Velocity Profiler s parametry
uvedenymi v ptiloze Bl Jako vstup byly pouzity prijezdni body a zaktiveni
ziskané v minulém kroku rozdélené po tsecich tak, aby kazdy tsek odpovidal
jedné zastavce tramvajové linky a v kazdé zastavce tramvaj zastavila na
nékolik sekund.

Nasledné bylo vytvoreno driving scenario pomoci Automated Driving Tool-
bozu se vzorkovaci periodou 0.01 s. Trajektorie byla vytvofena z prijezdnich
bodu a rychlostniho profilu pomoci funkce smooth Trajectory. V nékterych tise-
cich bylo nutné snizit rychlost, protoze zde smoothTrajectory nebyla schopna
vygenerovat trajektorii s rychlostnim profilem vygenerovanym Velocity Profi-
lerem. Z driving scenaria byly ziskdny referencni (ground-truth) data o pohy-
bovych stavech vozidla.

Z referencnich dat byla simulovana métfeni GPS, IMU a kolového enkodéru.
Meéreni satelitni navigace a inercidlni jednotky byly simulovany pomoci Sensor
Fusion Toolboxu. Pouzité parametry senzort jsou uvedeny v piiloze Bl Byly
voleny tak, aby rfadové odpovidaly sensoriim pouzitym pii redlném méreni.
Méreni enkodéru bylo simulovano podle modelu popsaného v ¢asti|3.3.

Vygenerovana méreni IMU a odometrie lze vidét na obréazcich |5.3| a [5.4.
Na obrazku |5.3al mtizeme vidét nefiltrované méteni rychlosti dané vztahem
/@c’J“TCT bez korekce chyby poloméru kola. Na obrazku [5.3b] mtizeme vidét
porovnani méfeni akcelerometru (modie) se skute¢nym zrychlenim (oranzoveé)
a s hodnotou, kterou by akcelerometr naméril, kdyby byl po celou cestu
sklon nulovy (fialové). Na obrazku |5.4] mtzeme vidét porovnani skute¢nych
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5.1. Simulace

Méreni rychlosti
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Obrazek 5.3: Méfeni rychlosti a zrychlen{
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sméru (yaw rate) s hodnotou méfenou sklonu (pitch rate) s hodnotou méfenou
gyroskopem gyroskopem

Obrazek 5.4: Méreni thlovych rychlosti

thlovych rychlosti kolem os z a y s méfenim gyroskopt. Zejména u osy y (obr.
5.4b) lze dobfe vidét vliv nestability odchylky a ndhodné prochézky mérent,
tedy ze odchylka se béhem méreni pohybovala.

Pro odhad stavového vektoru byl pouzit blok Fxtended Kalman filter simu-
linku. Simulace byla provedena pomoci akceleratoru simulink code generation
na procesoru Intel core i5 10. generace. Simulace 400000 iteraci (tedy necelych
67 minut pii Tp = 0.01 s) trvala v praméru 93 sekund, neni-li vyuzivana
mapa. V piipadé pouziti mapy trvala simulace zhruba desetkrat déle, nebot
hledani nejblizsitho segmentu mapy bylo implementovano hrubou silou tak,
ze byla spoctena vzdalenost od vSech segmentti mapy a nasledné bylo na-
lezeno minimum. Pro vyuziti v redlném case na mikrokontroleru je nutné
naimplementovat rychlejsi vybér segmentu mapy.

23



5. Ovéreni funkcénosti

B 5.2 Vysledky simulace

Vyvoj chyby odhadu pozice v ¢ase s Percentily chyby odhadu pozice
——Pouze GPS —Pouze GPS
— EKF bez mapy 25l — EKF bez mapy| |
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(a) : Vyvoj chyby pozice v ¢ase (b) : Percentily chyby

Obrazek 5.5: Porovnani presnosti Kalmanova filtru s mapou, Kalmanova filtru
bez mapy a pouzité GPS

Na obréizku lze vidét vyvoj chyby odhadu pozice v ¢ase. Modie je
znézornéno simulované méreni GPS bez jakéhokoli filtrovani, oranzové je
znazornéno odhad pomoci navrzeného EKF bez vyuziti mapy jako jednoho
z méfeni. Zluté je zndzornén odhad navrzeného EKF vyuzivajici mapu. Na
obrazku muzeme na ose r vidét procento casu po které byla chyba
odhadu nizsi nez hodnota na ose y. Mizeme vidét, Ze chyba odhadu pozice
byla v pfipadé vyse popsané simulace v 90% casu nizsi nez 0.45 m v piipadé
Kalmanova filtru vyuzivajiciho mapu a 0.55 m v pripadé Kalmanova filtru
nevyuzivajictho mapu. Zajimavé je, ze po vétsinu Casu je EKF vyuzivajici
mapu presnéjsi ale maximum chyby EKF s mapou je vyssi nez u EKF bez
mapy, to mize souviset se Spatnym vybérem segmentu mapy.

Porovnani skuteéné a odhadované rychlosti 1ze vidét na obrazku
Standardni odchylka odhadu rychlosti byla rovna 0.018 m/s. Porovnani
odhadu prevodnich konstant (soucet jmenovité hodnoty a odchylky) mezi
poctem pulst a rychlosti lze vidét na obrazku Odchylky polomért
levého a pravého kola v pripadé simulace byly rovny 12 a 14 milimetra. Pro
presny odhad odchylek prevodnich konstant mezi po¢tem zubu a rychlosti je
nutné, aby tramvaj jela dostatecnou rychlosti, v malych rychlostech se prilis
uplatnuje kvantizaéni Sum.

Porovnani odhadi thla sméru jizdy a sklonu s jejich skuteénymi hodnotami
lze vidét na obrazku Ukézalo se, ze navrzeny algoritmus neni schopen
sledovat thel naklonu (roll), v EKF algoritmu byl tedy pevné nastaven na
hodnotu 0 stupni. Ukaze-li se v budoucnu, Ze je nutné sledovat i ihel ndklonu,
napriklad v mistech kde tramvaje jezdi vysokou rychlosti v zatacce a naklon
trati tedy neni zanedbatelny, budou muset byt pfidany pridany akcelerometry
i na osy z a y vozidla.

Chyby typu konstantni Sum a ndhodna prochazka méfeni dokazal Kalmaniiv
filtr odhadnout, odhad chyby typu nestabilita odchylky ztstaval po celou
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5.2. Vlysledky simulace

Rychlostni profil
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Obrazek 5.6: Odhadovani rychlosti
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Obrazek 5.7: Odhady Eulerovych tihla

dobu nulovy, jelikoz je velmi Spatné pozorovatelny, v budoucnu tedy bude
muset byt Sum méfeni IMU modelovan jinak.

25



5. Ovéreni funkcénosti

B 53 Realna jizda

Spolu s kolegy Matéj Kiiz, Radek Chladek a Matous Vondrasek jsme se
Gcastnili jizdy provedené primyslovym partnerem Skoda Digital uskuteénéné
30.11.2022. Trasa byla shodné s trasou pouzitou v simulaci. Veskerd nasbirana
data jsou k dispozici na https://gitlab.fel.cvut.cz/aadcc/ccam /experiments.

K meéreni byl pouzit prijimac satelitni navigace uBloz-zed-f9p, inercialni
mérici jednotka adis-16465-1bmlz a byla zptistupnéna data odometrie levého
predniho kola tramvaje. IMU a anténa pfijimace byly umistény v levé casti
vozu v blizkosti kola poskytujictho odometrii. Lokaliza¢ni algoritmus navrzeny
v této praci odhaduje pozici levé ¢asti tramvaje, nikoliv stfedu vozu. Mapa
nebyla pri odhadovani pozice pouzita, ale slouzila pouze k vyhodnocovani
vysledk.

Ptijimac satelitni navigace byl nakonfigurovan tak, ze méfil se vzorkovaci
frekvenci 1 Hz. Kromé dat prendSenych pres geostacionarni satelity SBAS
nebyly pouziviny zadné dalsi vnéjsi zdroje korekei chyb?.

IMU mérila se vzorkovaci frekvenci 2 kHz, v rdmci testovaného algoritmu,
ktery bézi na vzorkovaci frekvenci 100 Hz bylo vzdy primérovano poslednich
20 vzorkd.

Data odometrie byla sbirdna se vzorkovaci frekvenci 50 Hz ve formé relativ-
niho poc¢tu impulst od posledniho méreni. Prevodni konstanta mezi po¢tem
pulst a rychlosti jsem urc¢il pomoci metody nejmensich ¢tverci s vyuzitim
meéreni rychlosti prijimace satelitni navigace. Jelikoz byla dostupna data pouze
z jednoho kola, bylo nutné upravit mérici fuknkci odometrie tak, ze mérila
pouze celkovou rychlost vozidla bez zataceni.

2jako napiiklad diferenéni GPS, RTK, PPP. Tyto zdroje vyuzivaji dat z pozemnich
stanic ke korekci chyb zpisobenych napriklad driftem hodin sateliti ¢i zpozdénim signalu
pfi prichodu ionosférou.

Vybrany usek trati Vybrany usek trati
——Mapa ——Mapa
50°04'24"N t |——Mé&feni GNSS ——Méfeni GNSS
Odhad EKF algoritmu Odhad EKF algoritmu
50°04'03"N
@ o)
=} =)
= 50°04'22"N =
- — 50°04'02"N
50004I20”N = - Esri, HERE, Garmin, GeoTechnologies, © " L - Esri, HERE, Gam‘m‘l":mTL\:mo\c;g;:s
1008 » \"c'\mcm?lp.USGé ] 50°04'01"N 1|50 ft \ﬂc_‘lnlcm';lp USGS '
14°29'25"E 14°29'30"E 14°27'40"E
Longitude Longitude
(a) : Vybrany usek trati A (b) : Vybrany tsek trati B

Obrazek 5.8: Vybrané tseky mapy ilustrujici funkénost algoritmu
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5.4. Viysledky realné jizdy

Vybrany usek trati

——Mapa
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14°24'15"E
Longitude
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50°04'18"N

Obrazek 5.9: Vybrany usek trati C

B 5.4 Vysledky realné jizdy

Navrzeny lokalizacni algoritmus jsem otestoval na datech nasbiranych béhem
realné jizdy. Na obrazcich [5.8 a 5.9 mtizeme vidét porovnani mapy kolejisté
s méfenimi GNSS a odhady EKf algoritmu. Na vSech vybranych tsecich
se tramvaj pohybovala z pravé strany obrazku smérem vlevo. Skoky, které
muzeme vidét na obrazku [5.8b| jsou zptsobeny driftem GNSS béhem doby,
kdy tramvaj stala v zastdvce. Tento jev mohl byt pozorovan pri vétsiné zasta-
veni tramvaje. Odhad pozice EKF algoritmu takto prudky skok neobsahuje,
nicméné pomérné rychle dokonverguje k (Spatnym) méfenim GNSS.

Na obrazku [5.9] mizeme vidét nékolik prudkych skoktt méfeni GNSS,
tramvaj se zde pohybovala v tzké ulici a méfeni tedy bylo ovlivnéno odrazy.
Miuzeme si v§imnout, ze tvar cesty odhadnuty EKF algoritmem (zlutd) je
podobny jako tvar kolejisté, pouze je posunuty o nékolik metri smérem na
jih.

Jak vyplyva z obrazkt 5.8 a [5.9] algoritmus nedokéze kompenzovat sys-
tematickou chybu méfeni GNSS, kdy nékolik po sobé jdoucich méreni je
posunuto oproti skuteéné pozici stejnym smérem. Tento jev bude ¢astecné
omezen pouzitim mapy, nicméné je stdle nutné algoritmus zlepsit, pripadné
rozsirit o dalsi senzory.
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Kapitola 0
Zaveér

Predstavil jsem chybové modely IMU a kolového enkodéru. Déle jsem navrhnul
rozsiteny Kalmantv filtr vyuzivajici tyto modely spolu s méfenimi GNSS a
mapou k odhadu pozice, rychlosti a sméru jizdy.

Filtr jsem otestoval simula¢né i na redlnych datech. V pripadé simulaci filtr
dokézal prinést vyrazné zvyseni presnosti odhadu pozice oproti samostatné
GNSS. Ukéazalo se rovnéz, ze byl schopny odstranit vliv chyb typu konstantni
odchylka a ndhodna prochizka méreni. Modelovani ostatnich typta chyb vsak
neprineslo vyrazné zvyseni presnosti.

Pri testu na redlnych datech jsme mohli vidét, Ze odhad cesty poskytnuty
Kalmanovym filtrem neobsahoval prudké skoky jako tomu bylo v nékterych
usecich u méfeni GNSS, nicméné nebyl si schopen poradit se systematickou
chybou méteni GNSS. Tento jev by mél byt ¢astecné omezen pouzitim digitalni
mapy, nicméné je stdle nutné na algoritmu déle pracovat.

B 6.1 Budouci prace

Je nutné upravit chybovy model IMU, aby byly vSechny stavy dobie pozoro-
vatelné. Model Kalmaova filtru rovnéz miize byt rozsiten o dalsi sensory ¢i
dalsi typy mapovych podkladi jako je napriklad mapa sklonu trati, na jejiz
tvorbé pracuje v ramci bakalaiské prace spoluzak Radek Chladek, ktera by
mohla piinést zpresnéni odhadu inercidlni navigace.

V planu jsou také dalsi jizdy tramvaji a osobnim automobilem. Jizdy by
mély slouzit nejen ke sbéru dat, ale i k otestovani moznosti pouziti algoritmu
v realném case. K témto testim bude pouzita protypovaci platforma, kterou
vyvinul spoluzdak Matéj Kiiz v rdmci své bakalaiské prace. Déle je nutné
navrhnout zpusob validace funk¢énosti algoritmu, prosté srovnani s mapou
nebude dostatecné, zvlasté ve chvili, kdy bude mapa pouzita jako jeden ze
vstuptd Kalmanova filtru.
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Obrazek A.1: Podrobné schéma simulace
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P¥iloha B

Parametry blokidi pouzitych v simulaci

Nazev parametru Cesky preklad Hodnota
MaxLongitudinalDecel maximalni podélné zpomaleni 0.5m/ =
MaxLongitudinal Accel maximalni podélné zrychleni 0.5m/ =

MaxSpeed maximalni rychlost 15 m/s
MaxLongitudinalJerk maximalni podélny ryv 0.2m/ s
MaxLateral Accel maximalni zrychleni v kolmém sméru | 0.1 m/s
SampleTime vzorkovaci perioda 0.01 s
Tabulka B.1: Parametry Velocity Profileru
Nézev parametru AJ/CJ Znacka Hodnota
Temperature / Teplota - 25°C
Maximum readings / Rozsah - 100 m/s”
Resolution / Rozliseni - 100/2'6 ms—2/LSB
Constant offset bias / Konstantni odchylka méreni ba 0.1 ms™?
Axes skew / Ortogonalita os - 100%
Velocity random walk / Bily Sum N, 0.00022563 ms~2/+/Hz
Bias instability / Nestabilita odchylky B, 0.000035316 ms 2
Acceleration random walk / Ndhodnd prochazka K, 9-10~"ms—2?/vHz
Temperature scale factor / Teplotni koeficient - 1072 %/°C

Tabulka B.2: Parametry akcelerometru IMU
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B. Parametry blokii pouZitych v simulaci

Nazev parametru Cesky preklad Znacka Hodnota
Temperature Teplota - 25°C
Maximum readings Rozsah - 2.181661rad/s
Resolution Rozliseni - 3.3289 - 10~°rad/s/LSB
Constant offset bias Konstantni odchylka b 0.0052359rad /s
Axes skew Ortogonalita os - 100%
Angle random walk Bily sum N, 0.00011344 rad/s/vHz
Bias instability Nestabilita odchylky B, 0.000029088 rad /s
Rate random walk Nshodné prochézka K, 0.000075630 rad/s/v/Hz
Temperature scale factor | Teplotni koeficient — 1072 %/°C
Tabulka B.3: Parametry gyroskopu IMU
Nazev parametru Cesky pieklad Znacka | Hodnota
Horizontal accuracy | Vodorovna presnost ngs h 0.5 m
Vertical accuracy svisld presnost agps v 1m
Decay factor Model chyby [! - 95%
Tabulka B.4: Parametry GPS
Nazev parametru Znacka Hodnota
Pocet zubt na otacku N 2048
Polomér kola r 0.3 m
Odchylky poloméri kola | [b; b, 0.012m 0.016m
Sitka trati l 1.435 m
Perioda méreni Tpo 0.02 s

Tabulka B.5: Parametry simulace odometrie

Wyjadfuje zptisob, jakym se bude simulovat chyba, 100% znamens Ze chyba je tvofena
pouze ndhodnou prochdzkou, 0% ze se jednd o bily Sum
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